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≪ La langue fran¸ caise, sobre et timide, serait encore la derni` ere des langues
si la masse de ses bons ´ ecrivains ne l’eˆ ut pouss´ ee au premier rang
en for¸ cant son naturel. ≫
Antoine de Rivarol
Discours sur l’universalit´ e de la langue fran¸ caise
R´ esum´ e— Une vision nouvelle, sans mod` eles math´ ematiques
ni outils probabilistes, des chroniques ﬁnanci` eres permet
non seulement de d´ egager de fa¸ con rigoureuse les notions
de tendance et de volatilit´ e, mais aussi de fournir des ins-
truments de calculs eﬃcaces, d´ ej` a test´ es avec plein succ` es en
automatique et en signal. Elle repose sur un th´ eor` eme publi´ e
en 1995 par P. Cartier et Y. Perrin. On utilise ces r´ esultats
pour esquisser une gestion dynamique des portefeuilles et de
strat´ egies, qui fait ﬁ de tout calcul d’optimisation globale.
On pr´ esente de nombreuses simulations num´ eriques.
Abstract— A new standpoint on ﬁnancial time series, without
the use of any mathematical model and of probabilistic tools,
yields not only a rigorous approach of trends and volatility,
but also eﬃcient calculations which were already success-
fully applied in automatic control and in signal processing. It
is based on a theorem due to P. Cartier and Y. Perrin, which
was published in 1995. The above results are employed for
sketching a dynamical portfolio and strategy management,
without any global optimization technique. Numerous com-
puter simulations are presented.
Mots-cl´ es— Finance quantitative, gestion dynamique de por-
tefeuilles, strat´ egies, chroniques, tendances, volatilit´ e, ﬁltres
de Kalman, d´ ebruitage, d´ erivation num´ erique, analyse non
standard.
Key words— Quantitative ﬁnance, dynamic portfolio mana-
gement, strategy, time series, trends, volatility, Kalman ﬁl-
ters, noise removal, numerical diﬀerentiation, nonstandard
analysis.
I. Introduction
´ Econom´ etrie et ﬁnance quantitative placent probabilit´ es
et statistiques au cœur des fondements th´ eoriques et des
calculs pratiques. Ce rˆ ole, ´ egalement pr´ epond´ erant dans
beaucoup d’autres sciences appliqu´ ees, ne va pas sans poser
de redoutables questions ´ epist´ emologiques. Que l’on songe
aux r´ eﬂexions, anciennes, de Keynes [34] et Borel [6], et,
` a celles, plus r´ ecentes, de Hacking [28] et Jaynes [31], et,
d’un point de vue plus concret, de Beauzamy [2].
La crise ﬁnanci` ere pr´ esente a mis au centre du d´ ebat
les critiques d´ evastatrices de Mandelbrot [41] et de cer-
tains de ses ´ epigones, comme Taleb [55]. En voici un
r´ esum´ e, sans doute trop lapidaire : on veut hisser les pro-
babilit´ es sur un socle plus solide, de fa¸ con ` a pallier les
carences ayant conduit aux impasses actuelles. Mention-
nons, par exemple, la recherche [41] de lois de probabi-
lit´ es ` a ≪ queues ´ epaisses 1 ≫ pour prendre en compte les
´ ev` enements extrˆ emes, rares, recherche, qui de l’aveu mˆ eme
de [41], n’a pas eu les retomb´ ees esp´ er´ ees en raison d’un
calibrage malais´ e, pour ne pas dire impossible.
Les auteurs prˆ onent, ici, une vision sans probabilit´ es
ni statistiques. La citation suivante, emprunt´ ee ` a [16], en
donne l’esprit :
≪ Is it not therefore quite na¨ ıve to wish to exhibit well
deﬁned probability laws in quantitative ﬁnance, in econo-





































Manuscrit auteur, publi￩ dans "Conf￩rence M￩diterran￩enne sur l'Ing￩nierie S￻re des Syst￨mes Complexes, MISC 2011, Agadir
: Maroc (2011)"mics and management, and in other social and psychologi-
cal sciences, where the environmental world is much more
involved than in any physical system? In other words a ma-
thematical theory of uncertain sequences of events
should not necessarily be confused with probability
theory. To ask if the uncertainty of a “complex” system is
of probabilistic nature is an undecidable metaphysical ques-
tion which cannot be properly answered via experimental
means. It should therefore be ignored. ≫
Les deux th` emes suivants fourniront mati` ere ` a illustra-
tion :
1. Les s´ eries temporelles, ou chronologiques, appel´ ees ici
chroniques, sont l’un des piliers de l’´ econom´ etrie. Leur
emploi est g´ en´ eralis´ e, y compris en ﬁnance. Une th´ eorie
math´ ematique ´ el´ egante existe (voir, par exemple, [27],
[29]) dans le cas stationnaire avec des mod` eles probabi-
listes lin´ eaires. Les op´ erations pour se ramener au sta-
tionnaire, comme la ≪ d´ esaisonnalisation ≫, l’enl` evement
de tendances, la ≪ co-int´ egration ≫, sont d´ elicates et ne
conduisent pas ` a des pr´ edictions vraiment satisfaisantes.
Le recours ` a des mod` eles non lin´ eaires n’am´ eliore gu` ere la
situation.
2. La ≪ th´ eorie moderne du portefeuille 2 ≫ de Markowitz
([42], [43]), qui vise un bon compromis entre rendements
et risques, est l’une des premi` eres, sinon la premi` ere, ma-
nisfestations de l’emprise des probabilit´ es en ﬁnance quan-
titative 3. Sa mise en œuvre concr` ete, qui repose sur une
matrice de variances/covariances, est lourde et cache des
chausse-trapes vicieux 4. Le passage du statique ` a une ges-
tion dynamique fait souvent appel ` a la commande op-
timale stochastique, promue par des c´ el´ ebrit´ es de la ﬁ-
nance math´ ematique, telles Samuelson [52] et Merton [46].
La complexit´ e formidable de l’optimisation math´ ematique,
surtout si elle est dynamique et stochastique, nuit ` a toute
implantation num´ erique, ` a moins de simpliﬁcations dras-
tiques. C’est de plus une gageure, ` a notre avis, que vou-
loir d´ ecrire l’´ evolution des prix et des rendements par des
´ equations diﬀ´ erentielles stochastiques, qui sont, rappelons-
le, un pilier de la math´ ematique ﬁnanci` ere depuis quarante
ans (voir, par exemple, [9], [30], [46], [51], [59]) 5.
C’est la renonciation mˆ eme ` a un mod` ele pr´ ecis, qui nous
indique la voie pour surmonter ces diﬃcult´ es. Elle repose
sur
– l’existence de moyennes, ou tendances 6, pour les chro-
niques ﬁnanci` eres, qui
– est une hypoth` ese fondamentale en analyse tech-
nique 7,
– a ´ et´ e d´ emontr´ ee pour la premi` ere fois, apparem-
ment, en [16];
– une approche pr´ ecise et exploitable de la volatilit´ e [20],
qui manquait.
2. Modern portfolio theory, en anglais, souvent abr´ eg´ e en MPT.
3. Voir, par exemple, les excellents cours [4], [5].
4. Voir, par exemple, [37] pour un r´ esum´ e court, mais lumineux,
de ces diﬃcult´ es, et des r´ ef´ erences compl´ ementaires.
5. Signalons d’autres tentatives, ≪ moins th´ eoriques ≫, comme,
par exemple, les r´ eseaux de neurones [39].
6. L’emploi du terme anglais trend est courant.
7. L’analyse technique (voir, par exemple, [3], [35]), souvent
m´ epris´ ee par les th´ eoriciens de la ﬁnance quantitative, est d’un emploi
courant chez les praticiens.
Ces notes, qui esquissent un point de vue nouveau sur
la gestion dynamique sont ` a rapprocher de la ≪ com-
mande sans mod` ele ≫, due ` a deux des auteurs ([15], [23]).
Les succ` es remarquables d´ ej` a obtenus (voir les r´ ef´ erences
de [23]) s’expliquent par l’inutilit´ e d’un ≪ bon ≫ mod` ele
math´ ematique, le plus souvent impossible ` a ´ ecrire ` a cause
de la complexit´ e des ph´ enom` enes physiques, comme le frot-
tement, et des perturbations externes inconnues, pour ob-
tenir des lois de commande performantes et faciles ` a im-
planter.
Le § II reprend la vision, n´ ee en [16], des chroniques,
bas´ ee sur le th´ eor` eme de Cartier-Perrin [8]. Le § III es-
quisse une approche enti` erement nouvelle de la gestion
dynamique de portefeuilles et de strat´ egies, qui ´ evite les
calculs lourds d’optimisation. Des simulations num´ eriques
illustrent et valident notre d´ emarche. La conclusion du §




On sait que tout signal ≪ utile ≫ est noy´ e dans du bruit.
S’il est additif, cela correspond ` a
signal observ´ e = signal utile + bruit (1)
Trouver comment r´ ecup´ erer les informations pertinentes,
grˆ ace ` a des m´ ethodes eﬃcaces de d´ ebruitage et d’esti-
mation, est une des tˆ aches essentielles des sciences de
l’ing´ enieur et des math´ ematiques appliqu´ ees. En ﬁnance,
seule l’analyse technique ([3], [35]) se rapproche de ce point
de vue car elle voit toute chronique des prix d’un actif
comme des ﬂuctuations rapides autour d’une tendance 9.
Alors, (1) devient :
prix = tendance + ﬂuctuations rapides (2)
Les math´ ematiques ﬁnanci` eres actuelles, par contre, qui
insistent sur le fait que les prix suivent une marche
al´ eatoire10, nient ces tendances. L’analyse technique, fort
appr´ eci´ ee de maints g´ erants11, est donc rejet´ ee par la ﬁ-
nance th´ eorique ≪ moderne ≫.
A.2 Vers une nouvelle th´ eorie des chroniques
La th´ eorie des chroniques, telle qu’on
– la trouve aujourd’hui dans des cours comme [27], [29],
– l’utilise non seulement en ﬁnance quantitative, mais
aussi en ´ econom´ etrie et dans bien d’autres domaines
des sciences appliqu´ ees,
ignore ces tendances 12. Or ces tendances existent d’apr` es
le th´ eor` eme de Cartier-Perrin [8], publi´ e en 1995, qui est
8. On pr´ ef` ere, comme d´ ej` a dit dans l’introduction, cette termino-
logie, plus ´ el´ egante, ` a celle de s´ eries temporelles, ou chronologiques.
9. On emploie souvent le terme anglais trend.
10. Ces marches al´ eatoires se rattachent ` a l’≪ hypoth` ese de l’ef-
ﬁcience du march´ e ≫, eﬃcient market hypothesis en anglais, due ` a
Fama [13]. Une litt´ erature consid´ erable est consacr´ ee ` a cette ques-
tion capitale. On en trouve un r´ esum´ e dans certains cours cit´ es en
bibliographie. Voir, par exemple, [5], [59].
11. On aurait pu user du terme anglais trader, aujourd’hui univer-
sel.
12. Le mot tendance poss` ede en [27], [29], et dans tous les cours




































1au cœur de la refondation de l’analyse des chroniques, en-
tam´ ee depuis [16]. On a pu ainsi r´ eexaminer ([17], [18], [19],
[20]) bien des points d’ing´ enierie ﬁnanci` ere : nouveaux in-
dicateurs, coeﬃcient bˆ eta de risque, volatilit´ e, couverture,
etc. Ce th´ eor` eme doit, ` a notre avis, ˆ etre compris comme un
r´ esultat important et nouveau de la th´ eorie des fonctions
d’une variable r´ eelle [7]. Il est, comme rappel´ e plus bas,
exprim´ e dans le langage de l’analyse non standard, trop
ignor´ e. Insistons, ici, sur l’absence de toute loi de probabi-
lit´ es pour ´ etablir la d´ ecomposition (2).
Remarque 1 : Notons que des travaux isol´ es sur les chro-
niques, comme le livre d’Andersen [1], vieux de plus de
80 ans et donc ant´ erieur ` a la doxa dominante, sont moins
´ etrangers aux tendances. Le r´ ecent et excellent manuel de
M´ elard [45] tranche aussi avec la plupart des cours univer-
sitaires disponibles.
A.3 Aspects calculatoires
Les adeptes de l’analyse techniques savent depuis long-
temps (voir, par exemple, [3], [35]) qu’une bonne fa¸ con
de d´ egager la tendance ` a partir de (2) gagne ` a s’inspi-
rer de la pratique des ing´ enieurs pour traiter (1). Nos
m´ ethodes de d´ ebruitage et de d´ erivation num´ erique (voir
[24], [44]), de nature alg´ ebrique et test´ ees avec plein succ` es
dans de multiples exemples concrets (voir, par exemple,
[56], [57]), am´ eliorent les moyennes mobiles, courantes en
analyse technique.
B. Analyse non standard et th´ eor` eme de Cartier-Perrin
B.1 G´ en´ eralit´ es
L’analyse non standard, invent´ ee par Robinson [50] il y
a cinquante ans, accomplit un rˆ eve ancien en donnant une
base enﬁn rigoureuse, grˆ ace ` a la logique math´ ematique, aux
notions d’≪ inﬁniment petit ≫ et d’≪ inﬁniment grand ≫.
On en doit ` a Nelson [47] une pr´ esentation plus claire et
plus accessible, explicit´ ee en [10], [11], [49].
B.2 D´ eﬁnition des chroniques
Soit l’intervalle [0,1] ⊂ R. Introduisons, comme souvent
en analyse non standard, la discr´ etisation inﬁnit´ esimale
T = {0 = t0 < t1 <     < tν = 1}
o` u ti+1 − ti, 0 ≤ i < ν, est inﬁnit´ esimal, c’est-` a-dire ≪ tr` es
petit ≫. Une chronique X(t) est une fonction X : T → R.
B.3 Int´ egrabilit´ e et continuit´ e
La mesure de Lebesgue sur T est la fonction m d´ eﬁnie
sur T\{1} par m(ti) = ti+1 − ti. La mesure d’un intervalle







pour l’int´ egrale sur [c,d[ de la fonction f : I → R. La
fonction f : T → R est dite S-int´ egrable si, et seulement si,
pour tout intervalle [c,d[, l’int´ egrale
R
[c,d[ |f|dm est limit´ e,
et inﬁnit´ esimal, si d − c l’est.
La fonction f est dite S-continue en tι ∈ T si, et seule-
ment si, tι ≃ τ =⇒ f(tι) ≃ f(τ) 13. La fonction f est dite
13. x ≃ y signiﬁe que x − y est inﬁnit´ esimal.
presque continue si, et seulement si, elle est S-continue sur
T\R, o` u R est rare 14. On dit que f est Lebesgue-int´ egrable
si, et seulement si, elle est S-int´ egrable et presque continue.
B.4 Fluctuations rapides
Une fonction h : T → R est dite ` a ﬂuctuations, ou oscil-




A hdm est inﬁnit´ esimal pour tout A quadrable 15.
B.5 D´ ecomposition de Cartier-Perrin
Toute chronique S-int´ egrable X : T → R v´ eriﬁe la
d´ ecomposition de Cartier-Perrin16 :
X(t) = E(X)(t) + Xﬂuctuation(t) (3)
o` u
– E(X)(t), qui est Lebesgue-int´ egrable, est l’esp´ erance,
aussi appel´ ee tendance, ou encore, en suivant la termi-
nologie am´ ericaine, trend ;
– Xﬂuctuation(t) est ` a ﬂuctuations rapides.
La d´ ecomposition (3) est unique ` a un inﬁniment petit ad-
ditif pr` es.
B.6 Variances et covariances
D´ eﬁnir, dans ce cadre, l’analogue de la (co)variance, et,
donc, de la volatilit´ e est imm´ ediat (voir [20] pour plus de
d´ etails) :
1. La covariance de deux chroniques X(t) et Y (t) est
cov(XY )(t) = E ((X − E(X))(Y − E(Y )))(t)
≃ E(XY )(t) − E(X)(t) × E(Y )(t)












G´ en´ eraliser aux moments d’ordre sup´ erieur est trivial.
C. D´ ebruitage et estimation
Le d´ ebruitage, c’est-` a-dire, ici, l’att´ enuation des ﬂuctua-
tions rapides, d´ ecoule de leur d´ eﬁnition mˆ eme en § II-B.4 :
l’int´ egration et, plus g´ en´ eralement, tout ﬁltre passe-bas
mettent les esp´ erances des chroniques en ´ evidence.
La d´ etermination des d´ eriv´ ees des esp´ erances revient ` a
la d´ erivation num´ erique de signaux bruit´ es. C’est, on le
sait, un probl` eme d’une grande importance, ayant suscit´ e
une litt´ erature consid´ erable en math´ ematiques appliqu´ ees
et en ing´ enierie. On r´ esume grossi` erement, ici, une ap-
proche nouvelle [44], d´ ebut´ ee en [22], qui a d´ ej` a modiﬁ´ e
14. L’ensemble R est dit rare si, et seulement si, pour tout r´ eel
standard α > 0, il existe un ensemble interne B ⊃ A tel que m(B) ≤
α.
15. A est quadrable [8] si sa fronti` ere est rare.





































1notre compr´ ehension des questions d’observation, d’identi-
ﬁcation param´ etrique et de diagnostic en automatique non
lin´ eaire [24]. La possibilit´ e d’utiliser des int´ egrales pour es-
timer les d´ eriv´ ees remonte au moins, comme not´ ee en [38],





τx(t + τ)dτ = ˙ x(t) + O(h
2)
Soit, pour illustrer ce qui pr´ ec` ede, x(t) un signal dont on
veut estimer la d´ eriv´ ee premi` ere. Approchons x(t) autour
de t = 0 par le polynˆ ome de Taylor tronqu´ e jusqu’` a l’ordre
de la d´ erivation souhait´ ee, ici 1.
Soit, pour simpliﬁer, un signal polynˆ omial de degr´ e 1 :
p(t) = a0 + a1t
Avec les notations classiques du calcul op´ erationnel (cf.














Avant de revenir au domaine temporel, une multiplication
par s−N, avec N > 1, N = 2 par exemple, est n´ ecessaire
pour ´ eviter les d´ erivations par rapport au temps et obtenir




On revient au domaine temporel en rappelant (cf. [60]) que
d


































Les ´ etapes pr´ ec´ edentes ne sont pas univoques et une
multitude de formules de type (5) sont possibles. La
g´ en´ eralisation ` a des polynˆ omes de degr´ e quelconque est
imm´ ediate. On estime les d´ eriv´ ees d’une fonction analy-
tique, en tronquant son d´ eveloppement de Taylor, c’est-
` a-dire en se ramenant au cas pr´ ec´ edent. La discr´ etisation
conduit ` a un ﬁltre num´ erique.
Remarque 2 : Voir [44] et, aussi, [38] pour des
d´ eveloppements importants sur les retards associ´ es ` a ces
estimateurs. Voir, par exemple, [26] pour une implantation
pratique.
D. Rendements
D.1 G´ en´ eralit´ es
Le rendement logarithmique 17, sur l’intervalle de temps
∆T > 0, de l’actif A, dont le prix ` a l’instant t est X(t), est






= lnX(t) − lnX(t − ∆T)




La moyenne de r∆T(A)(t) est
¯ r∆T(A)(t) =
E(lnX)(t) − E(lnX)(t − ∆T)
∆T
(6)





est le rendement logarithmique instantan´ e.
D.2 Volatilit´ e d’un actif









E((r∆T(A))2)(t) − (¯ r∆T(A)(t))2
D.3 Ratio de Sharpe
Le ratio de Sharpe ([53], [54]) d’un actif A est une mesure
tr` es populaire de la performance d’un portefeuille (voir, par





On souhaite un ratio de Sharpe ´ elev´ e : fort rendement,
c’est-` a-dire num´ erateur grand, et risque faible, c’est-` a-dire
d´ enominateur petit.
E. Illustrations num´ eriques
Soit le cours journalier de l’or du 30 septembre 1991 au
27 aoˆ ut 2010.
E.1 Comparaison avec une moyenne glissante classique
La ﬁgure 1 compare une moyenne mobile avec la
m´ ethodologie r´ esum´ ee au § II-C. Quoique toutes deux uti-
lisent 100 points, c’est-` a-dire 100 jours, la seconde dimi-
nue ´ enorm´ ement le retard d’estimation, sans aﬀaiblir le
d´ ebruitage.













































(a)Cours de l’or (–) et moyenne glissante classique (–); esp´ erance
propos´ ee (- -)










E.2 D´ erivation num´ erique
La ﬁgure 2 compare deux approches :
– l’une obtenue, comme souvent en analyse technique,
en deux ´ etapes :
– une moyenne mobile sur 50 jours,
– une diﬀ´ erence ﬁnie pour la d´ erivation,
– l’autre, qui demande davantage de points, obtenue se-
lon une m´ ethodologie d´ eduite du § II-C.
La premi` ere est bruit´ ee, ce qui n’est pas le cas de la se-
conde qui, soulignons-le, ne s’accompagne pas de retard
suppl´ ementaire.
E.3 Estimation des ﬂuctuations rapides
La ﬁgure 3 repr´ esente deux estimations des ﬂuctuations
rapides :
– L’une, calcul´ ee grˆ ace ` a une moyenne glissante de 100
jours, classique, fournissant l’esp´ erance, ne ﬂuctue pas
vraiment autour de 0, car elle poss` ede une composante
≪ basse fr´ equence ≫.
– L’autre, calcul´ ee par nos techniques, est bien meilleure.
Elle devrait servir ` a construire des indicateurs d’arrˆ et
de perte 18.
E.4 Pr´ ediction de volatilit´ e
On remarque une diﬀ´ erence notable entre les ﬁgures 4-
(a) et 4-(b), repr´ esentant les rendements de l’or avec deux
intervalles de temps. La ﬁgure 5 donne la volatilit´ e (7)
et une pr´ ediction ` a 20 jours, calcul´ ee par une m´ ethode
standard d’interpolation. Les r´ esultats semblent plus pro-
metteurs que ceux obtenus avec les m´ ethodes de type
ARCH/GARCH, populaires depuis Engle (voir [12]).
Remarque 3 : La d´ etection de ruptures de [21] a d´ ej` a ´ et´ e
employ´ ee en [17], [18], [19], [20] pour fournir des pr´ evisions
prometteuses de changements brutaux. Le manque de place
nous empˆ eche de reprendre, ici, ces calculs.
18. Stop loss, en anglais.
III. Gestion dynamique de portefeuilles et de
strat´ egies
A. Pr´ eliminaires
La valeur d’un portefeuille P, ` a N actifs Ai, i = 1,...,N,





Le choix des quantit´ es xi(t), xi(t) ≥ 0, d’actifs Ai, i =
1,...,N, assure la gestion dynamique du portefeuille. On








B. Am´ elioration dynamique des performances
On cherche ` a augmenter le ratio de Sharpe (8) du por-
tefeuille P. Supposons, pour simpliﬁer les calculs, que
pendant l’intervalle ∆T, ﬁx´ e, les quantit´ es xi(t) restent
constantes. D’apr` es les formules (6), (7), (9) et (10), il
est loisible de consid´ erer ce ratio comme fonction de t,
xi(t), i = 1,...,N, fonction que nous ne chercherons
pas ` a ´ ecrire explicitement 19. On associe ` a ce ratio un
syst` eme de coordonn´ ees t,x1,...,xN,y et l’hypersurface
shr∆T(P), dite de Sharpe, d´ eﬁnie par y = shr∆T(P). Une
hypoth` ese, naturelle, de d´ erivabilit´ e locale des tendances
permet de d´ eterminer le plan tangent en un point cou-
rant de shr∆T(P). Introduisons, alors, les estim´ ees de
∂y
∂xi,
i = 1,...,N, calcul´ ees selon les techniques de [18].
Notons dxi l’accroissement ≪ inﬁnit´ esimal ≫, c’est-` a-dire
≪ petit ≫, de xi, i = 1,...,N. Faisons, pour simpliﬁer,
l’hypoth` ese d’´ eviter tout eﬀet de levier 20, qui se traduit
19. Une telle ´ ecriture deviendrait ais´ ee en rempla¸ cant le rendement
logarithmique par l’arithm´ etique.
















































(a)D´ erivations num´ eriques classique (–) et nouvelle (- -)











D´ erivations num´ eriques










(a)Xﬂuctuation(t) d´ eduit d’une moyenne glissante classique (–) et
Xﬂuctuation(t) propos´ e (- -)






(b)zoom de la ﬁgure 3-(a)
Fig. 3
Estimation des fluctuations rapides
par
P1(t)dx1 +     + PN(t)dxN = 0
Voici une esquisse des r` egles permettant l’am´ elioration dy-
namique des performances :
– Si
∂y
∂xi > 0 (resp. < 0), on choisit dxi > 0 (resp. < 0).
– Si
∂y
∂xi1 > 0 et
∂y




∂xi2 , on fait
croˆ ıtre plutˆ ot xi1.
– Si
∂y
∂xi1 < 0 et
∂y




∂xi2 , on fait
d´ ecroˆ ıtre plutˆ ot xi1.
– Si
∂y
∂xi ≃ 0, on choisit dxi = 0, ` a moins que les autres
d´ eriv´ ees partielles soient n´ egatives, ce qui conduit ` a
prendre dxi > 0.
Remarque 4 : Ces r` egles de bon sens, que l’on peut aﬃ-
ner ` a loisir en
– prenant d’autres crit` eres,
– am´ eliorant plusieurs crit` eres simultan´ es,
abandonnent volontairement la recherche d’un optimum
global.
Remarque 5 : Les calculs pr´ ec´ edents se g´ en´ eralisent
imm´ ediatement ` a un choix dynamique entre plusieurs
strat´ egies.
C. Illustrations num´ eriques
On consid` ere, du 28 janvier 1997 au 7 d´ ecembre 2010,
– un portefeuille compos´ e de 38 futures, SPX, Dax, Hsi,
Nky, Ndx, Kospi, EUR, GBP, AUD, NZD, CHF, Cl1,
NG1, HO1, Golds, Silver, LMCADS03, C1, W1, S1,
RR1, TY1, RX1, OE1, DU1, JPY, US1, FV1, TU1,
LC1, SMI, UKX, G1, SPTSX, Pall, CC1, CT1, SB1;















































(a)Rendement logarithmique instantan´ e r∆T=1(A)(t)













(b)Rendement logarithmique normalis´ e ¯ r∆T=500(A)(t)
Fig. 4
Exemple de calculs des rendements







(a)Volatilit´ e vol∆T=500(A)(t) (–) et sa pr´ ediction ` a 20 jours (- -)
Fig. 5
Volatilit´ e du rendement normalis´ e
On remplace les poids xi(t) de (9) par x
j
i(t), o` u i d´ enote
l’actif et j la strat´ egie. Ici, 1 ≤ i ≤ 38, 1 ≤ j ≤ 4 : l’espace
de conﬁguration est de dimension 152. Les graphiques 6-
(a) et 6-(b) indiquent, respectivement, l’´ evolution de ces
nouveaux poids et l’´ evolution des gains, qui sont de 15%
par an, en moyenne, avec un ratio de Sharpe de 1.5 par
an, en moyenne. Les baisses 21, ou pertes, ne d´ epassent pas
10%.
Remarque 6 : Le portefeuille initial, en t = 0, est
´ equir´ eparti, c’est-` a-dire a priori non optimal. Plutˆ ot
qu’utiliser les techniques actuelles d’optimisation statique,
lourdes comme d´ ej` a dit en introduction, il semble pr´ ef´ erable
de recourir ` a la d´ emarche pr´ ec´ edente. Les donn´ ees histo-
riques permettent de d´ emarrer nos calculs en t < 0 avec un
portefeuille ´ equir´ eparti. Le r´ esultat obtenu en t = 0 est le
21. Drawdowns, en anglais.
portefeuille initial.
IV. Conclusion
C’est la majeure part de la ﬁnance quantitative que nous
comptons embrasser ` a terme. L’absence de mod` eles proba-
bilistes a priori devrait mener ` a des m´ ethodes plus simples
et eﬃcaces.
Les mod` eles probabilistes ne tiennent pas seulement une
place, tr` es exag´ er´ ee ` a notre avis, en ´ econom´ etrie et en ﬁ-
nance, mais aussi en automatique et en signal, domaines
plus traditionnels de l’ing´ enierie et des math´ ematiques ap-
pliqu´ ees. Nous nous contenterons dans cette courte conclu-
sion d’´ evoquer les ﬁltres de Kalman ([32], [33]) car ils jouent
aussi un rˆ ole en ´ econom´ etrie (voir, par exemple, [27], [29])
et, donc, en ﬁnance (voir, par exemple, [58]). En eﬀet, ils
– sont tributaires d’une mod´ elisation pr´ ecise non seule-


























































(b)Valeur du portefeuille avec et sans gestion dynamique
Fig. 6
Gestion d’un portefeuille de 38 futures
bruits;
– exigent, comme les correcteurs PID en automatique
industrielle, un r´ eglage d´ elicat des gains 22.
C’est pourquoi les reconstructeurs d’´ etat de [25], o` u peu
importe la statistique des bruits, devraient, les remplacer
avantageusement 23, si l’on a foi en un mod` ele de la dy-
namique! Ajoutons que ces reconstructeurs se g´ en´ eralisent
sans diﬃcult´ e, en utilisant les outils du § II-C, au non-
lin´ eaire [24]. Ce n’est pas le cas, on ne le sait que trop, des
ﬁltres de Kalman.
Remarque 7 : Le ﬁltre de Kalman est employ´ e, par
exemple, pour estimer le fameux coeﬃcient bˆ eta (voir,
par exemple, [5], [51]), fourni par un mod` ele lin´ eaire tr` es
contest´ e. Plutˆ ot qu’utiliser nos reconstructeurs, mieux vaut
sans doute adopter l’approche sans mod` ele de [18], [20].
22. Un avantage formidable des PID intelligents, issus de la com-
mande sans mod` ele ([15], [23]), est un r´ eglage facile.
23. Cette aﬃrmation s’applique aussi aux observateurs asympto-
tiques, familiers en automatique.
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